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Separacido cega de sinais de fala em sub-bandas

utilizando detectores de voz
Paulo Bulkool Batalheiro, Ronaldo Alencar da Rocha e Diego Barreto Haddad

Resumo—Este artigo investiga o emprego de detectores de
voz como uma etapa de pré-processamento de uma técnica de
separacio cega de sinais implementada no dominio do tempo,
que emprega estatisticas de segunda ordem para a separacio de
misturas convolutivas e determinadas. Seu algoritmo foi
adaptado para realizar a separacio tanto em banda cheia quanto
em sub-bandas. A ideia principal visa detectar trechos das
misturas que contenham atividade de voz, evitando que o
algoritmo de separacio seja acionado na auséncia de voz,
promovendo ganho de desempenho e reducdo do custo
computacional.

Palavras-Chave—Separacdo cega de fontes, detectores de voz,
estruturas em sub-bandas, processamento multitaxas.

Abstract— This article investigates the use of detectors’ voice
as a preprocessing step of a blind source separation technique
implemented in the time domain, employing second order
statistics in the separation of convolutive and determined
mixtures. This algorithm is adapted to perform the separation
both in fullband and in subbands. The main idea aims at detect
portions of the mixtures containing voice activity, avoiding that
the separation algorithm is triggered in the absence of voice,
promoting performance gain and reduced computational cost.

Keywords— Blind source separation, voice detectors, subbands.

1. INTRODUCAO

Na captura de sinais, os sensores existentes registram em
geral, sinais corrompidos por diversos fatores, tais como
distor¢des, ruidos, atenuacdes e interferéncias. A existéncia de
interferéncias nos registros de um sensor implica a presenga de
misturas de diferentes fontes. Cabe ressaltar que tais misturas,
como no caso de gravacdes de miisicas, podem ser propositais

[1].

Técnicas para separacdo cega de fontes (BSS, do inglés
Blind Source Separation) tém sido alvo de grande interesse da
comunidade cientifica na ultima década, sendo empregadas em
um grande nimero de aplica¢des tais como: sistemas de dudio
[2], reconhecimento de fala [3] e comunicacdo digital [4], entre
outros.

A determinagdo dos trechos de atividade de fala existentes
em um sinal de voz, através de detectores de voz, pode ser ttil
em aplicacdes de processamento de sinais de voz, visto que a
informagdo existe apenas em alguns trechos (ou regides) nos
quais existe a fala, a qual pode portanto ser considerada
descontinua. Por essa razdo, uma vez detectados os trechos de
atividade de fala nas misturas, podemos aplicar um algoritmo
de separacdo cega em tais trechos, angariando desta forma uma
ligeira melhoria de desempenho e redugdo de custo
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computacional, pois o algoritmo de BSS € desativado quando a
atividade vocal ndo ¢ detectada.

Este artigo estrutura-se da seguinte forma: na Secdo II,
apresentamos as configuragdes das misturas, a estrutura de
separagdo em sub-bandas que emprega um banco de filtros
uniforme modulado por cosseno e o algoritmo de separacdo em
sub-bandas no dominio do tempo empregado. Enfocamos o
detector de voz utilizado como etapa de processamento na
Secdo III. Finalmente as Secdes IV e V, respectivamente,
contemplam as simulagdes e as conclusdes deste artigo.

II.  SEPARACAO CEGA DE FONTES

A. Configuragées de Mistura

Dentre as configuragdes lineares de misturas, as mais
desafiadoras sdo as convolutivas (foco deste trabalho), as quais,
num contexto de fontes sonoras, levam em conta a
reverberacdo de um ambiente ecoico. Nestes casos, tipicamente
filtros de separagdo de resposta ao impulso finita (FIR, do
inglés Finite Impulse Response) com milhares de coeficientes
sdo necessdrios, tornando muito complexa a tarefa de
separagdo. Para resolver este problema, diversos métodos t€m
sido propostos na literatura. Enquanto alguns destes realizam a
BSS no dominio do tempo [5], outros a efetuam no dominio da
frequéncia [6], costumeiramente almejando melhoria de
desempenho ou propondo uma reducdo de complexidade
computacional.

Outra classificagdo de misturas refere-se a relacdo entre o
nimero de fontes e o nimero de misturas (ou sensores). Neste
aspecto podemos dividi-las em trés casos: sobredeterminadas
(quando o nimero de misturas supera o nimero de fontes),
determinadas (quando o nimero de misturas € igual ao nimero
de fontes) e subdeterminadas (quando o niimero de misturas é
inferior ao nimero de fontes). Este artigo considera apenas os
casos de misturas determinadas.

B. Sistemas de Mistura e Separagdo

Seja Q o nimero de fontes, P o niimero de sensores, s,(1n) a
g-ésima fonte, para g = 1, ..., Q, e x,(n) a p-ésima mistura, para
p=1,..,P,sendo n o indice amostral.

Devido a reverberacio presente em um ambiente acustico,
pode-se considerar que os sinais das fontes s,(n) sdo filtrados
por um sistema linear de mistura de multiplas entradas e
multiplas saidas (MIMO, do inglés Multiple-Input Multiple-
Output), antes de serem capturados pelos sensores.
Considerando somente o caso determinado (Q=P), as misturas
podem ser descritas por:
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U-1

h,, (€)s,(n=x), (D

»
x,(m=2
q=1 k=0
onde hgy(x), x = 0,..., U-1, representa a resposta ao impulso de
um filtro de comprimento U que modela o caminho acistico
(eco) da g-ésima fonte até a p-ésima mistura.

O objetivo das técnicas de BSS € encontrar os coeficientes
dos filtros de separacdo, de modo a obter nas saidas do sistema
versdes filtradas das fontes originais, tendo acesso apenas aos
sinais misturados. As saidas (ou estimativas) do sistema de
separac@o podem ser representadas por:

P S-1
yq(n)zzzwm(’()xp(n_’()’ 2
p=1 k=0
onde w,,(x), para ¥ = 0,..., S-1, representa os coeficientes de
um filtro de separagdo de comprimento S.

C. BSS em sub-bandas

A Figura 1 mostra a k-ésima sub-banda de uma
configuragdo BSS com duas fontes e dois sensores (TITO, do
inglés Two Input Two Output), considerando um banco de
filtros uniforme modulado por cosseno (BFMC) de M canais
[7], onde o g-ésimo sinal observado x,(n) € decomposto pelo
filtro de andlise gy(n) e decimado por um fator de decimacio
(FDy), sendo os sinais x* ,(n) resultantes aplicados aos filtros de
separagdo w qp(m) Os sinais de saida correspondentes sdo
expandidos pelo mesmo fator FD, e recombinados pelos filtros
de sintese fi(n) para restaurar os sinais de saida em banda cheia
(estimativa das fontes).

Sinais Sinais de v/
observados saida de
em banda cheia k-ésima banda

'(n) Sinais de
) saidaem
Y. (n) banda cheia

Fig. 1.

k-ésimo canal da configuracdo linear TITO para BSS em sub-
bandas.

Supondo um filtro protétipo de comprimento N, e resposta
ao impulso p(n) [8], os filtros de andlise e sintese sdo obtidos
da seguinte forma [7]:

Q
g, () =2 p(n)cos {% (k+05) n—5j+ﬁk},

3
£, (n) =2p(n)cos {l k+0.5) n—%j—&k}, 3)

sendo Q =N,-le O, = (w4)(—1),para0<k<M—-1e0<
n<N,-1I.

Para sinais coloridos e ndo-estacionarios, como os sinais de
voz, o problema de BSS pode ser equacionado diagonalizando-
se diversas matrizes de descorrelacdo (de tempo curto) das
estimativas, considerando multiplos blocos em diferentes
instantes de tempo (TDD, do inglés Time-Delayed
Decorrelation) [9]. Para efetuar a separacdo utilizamos o
algoritmo offline tipo batelada (batch) no dominio do tempo,
baseado em estatisticas de segunda ordem, proposto em [5], o
qual é bastante atrativo pela robustez aos problemas de

branqueamento das estimativas e de permutacdo das saidas,
adaptando-o para trabalhar de forma independente em cada
sub-banda.

A equagdo de atualizacdo dos filtros de separa¢do no k-
ésimo canal € dada por:

) ) Zﬂk(i) bt WERK (R—l )“ WERY (R—l)
WEH=WE@G=1)— ™2\ 12 Ry , 4
OV Wik R WhRE (R

onde b, € o niimero de blocos utilizados na i-ésima iteracdo e
,uk( i) o fator (passo) de aprendizagem, sendo W;,I uma matriz

do tipo Sylvester, de dimensdes 25 x Dy, definida como:

[ w0 0 0
wm(l) wh (0) :
wh 0
wh (S =1) wh (0)
0 wh(S, =D . wE ()
WI’:q - : Pa ..k . »a , (5)
0 0 w;(sk )
0 0 0
. 0 0 0 |

R, (m)=
que contempla, implicitamente, as correlagdes em diferentes

intervalos de tempo (lags) [1], sendo Yy ; (m) amatriz N ; x Dy

(Y; (m))H Y} (m), uma matriz de dimensdes Dy x Dy

contendo os Dy blocos atrasados no tempo da g-ésima saida,
dada por:

ya(mS,) o ya(mS, =D, +1)
k k
y, (mS, +1) y,(mS, =D, +2)
Y= T SRR ©)

y:(mSA+NI<_1) y:(msk_Dk+NA)

sendo Dy € o nimero de blocos atrasados no tempo, na k-ésima
sub-banda, contabilizados na estimativa da correlacdo (I <D, <
Sy e N, reflete o tamanho de um bloco de sinal de saida (N, >
PD)) [5].

Para reduzir a complexidade computacional do algoritmo, o
célculo do fator de normalizagdo (R;; )k pode ser simplificado

[10], ou seja,
R!, (m) = (y: (m)) ¥ ()1, (7

sendo sua inversa reduzida ao inverso da poténcia de um tinico
bloco do sinal de saida (primeira coluna da Eq. (6) e I; uma
matriz identidade (D x Dy).

Um fator de aprendizado adaptativo foi introduzido na Eq.
(4) para acelerar a convergéncia. Os valores do passo de
adaptacdo podem variar (adaptar-se) dependendo da
convergéncia dos coeficientes do sistema de separacdo a cada
iteracdo. Caso mais do que 70% dos coeficientes dos filtros de
separagdo apresentem em duas iteragdes consecutivas
alteracdes na mesma direcdo, na iteracdo seguinte o valor de p
¢ escalado por um fator a=1,025, caso contrério, se o passo for
superior ao u inicial, o fator de aprendizagem, na iteracdo
seguinte, retorna ao seu valor inicial; e por fim caso as duas
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condi¢des ndo sejam verdadeiras, o valor de x4 da iteracdo
seguinte € reduzido (dividido) pela mesma constante a.

Em nossas simulagdes (apresentadas na Secdo IV)
monitoramos as correlagdes entre as estimativas das fontes nas
diversas sub-bandas com o propdsito de evitar problemas de
permutagcdo, porém em nenhum caso foi necessdrio efetuar
corregoes.

D. Complexidade Computacional

Definindo complexidade computacional como o niimero de
multiplicacdes realizadas a cada iteracdo (NMI) para promover
a atualizacdo dos filtros de separagdo, podemos expressi-la
como:

P*Y (48] +582+5S Mo (SZ+S
NMI=—> b | —k——k k| _2pN'p | Zk_"k | 8
2 kZ‘ k[ FD, kZ‘ “\ FD, ®)

sendo S, e FD,, respectivamente, o tamanho dos filtros de
separagdo e o fator de decimacdo, utilizados no k-ésimo canal,
considerando D, = L, e N, = 2D.

III. DETECTORES DE VOZ

Diversos tipos de detectores existentes na literatura foram
avaliados, tais como: o Detector Linear e Adaptativo de
Energia (ALED, do inglés Adaptive Linear Energy-Based
Detector) [11], o Detector Linear de Energia em Sub-bandas
(LSED, do inglés Linear Sub-Band Energy Detector) [11] e o
Modelo Estatistico de Detec¢do de Voz (SMBVAD, do inglés
Statistical Model-Based Voice Activity Detector) [12].
Conjugando eficiéncia e baixo custo computacional, utiliza-se
neste trabalho o ALED.

A. Detector Linear e Adaptativo de Energia

Este tipo de detector, através de variacdes na energia do
sinal, é capaz de discernir a presenca ou a auséncia de voz em
diferentes trechos do sinal [13], tendo como saida pulsos
retangulares enquadrando os trechos com atividade vocal.

Seja x(i) a representacdo da i-ésima amostra de um sinal
x(n), a implementacdo do ALED consiste em dividir o sinal em
diversos quadros. A energia do j-ésimo quadro é dada por:

E = Y50, ©)

K i=(j-1)K+1
sendo K o tamanho em amostras do quadro [11].

Em [11] adota-se como critério para a atualizacdo do limiar
de deteccdo:

Lyovo ==L ywririor + PEsyoncio » (10)

para 0 < ¢ < I, sendo Lyoyo 0 novo limiar a ser calculado,
LANTERIOR o udltimo limiar calculado utilizado, ESILENCIO a dltima
energia calculada para o ultimo quadro em que nido houve
deteccio de voz e ¢ um pardmetro escolhido conforme
explicado em [11], cuja importancia € explicada em [13].

Para aumentar a robustez, utiliza-se informacdo estatistica
de segunda ordem, do conjunto das energias calculadas para os
m quadros mais recentes onde ndo houve detec¢do de voz, para
a atualizac@o de ¢. Seja M,, uma memoria de m componentes
composta pelos valores das energias dos m tltimos quadros
com auséncia de voz. A atualizacdo da memdria € realizada no
instante em que se detecta auséncia de voz em um novo
quadro, descartando o valor de energia mais antigo. Em [11] é
mostrado como definir o limiar inicial, ou seja, como escolher
os m valores iniciais que preenchem a memoria M,,.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Simulagdes computacionais comparam o desempenho do
algoritmo de BSS offline implementado no dominio do tempo e
adaptado para realizar a separacdo utilizando ou ndo detectores
de voz, tanto em banda cheia (M=1) quanto em sub-bandas.
Todos os experimentos foram realizados usando sinais de fala
com 10 segundos de duracdo e frequéncia de amostragem de 16
kHz.

Para a simulacdo das misturas foi utilizada uma sala
acudstica virtual [14] de dimensGes 4m X 3m x 2,5m,
considerando o caso determinado com duas fontes e dois
microfones/sensores (P=0=2), espacados de Scm. As fontes
sonoras foram posicionadas a 1m de distancia do ponto médio
entre os sensores, em duas diregdes diferentes: — 45° e 45°.

Na simulacdo do sistema de separacdo cega, foram
utilizadas 500 iteracdes, tempos de reverberacio diferentes
(Tgo=25ms e Tg=100ms), comprimento dos filtros FIR do
sistema de separagdo S; =256/FD,, nimero de intervalos de
tempo empregados nas estimativas de correlacdo D,=S,
tamanho dos blocos das saidas utilizados para estas estimativas

N;=2Dy. Os filtros de separacdo w;: ; (n) que foram inicializados
conforme [5], ou seja, primeiro coeficiente unitdrio para p=q e
demais zerados para todos os filtros.

O valor inicial dos fatores de aprendizado em todos os
casos foi 4£(0)=0.001 para todas as sub-bandas

No ALED utilizamos memodria m=64, fator de margem de
erro k = 4, janela de tamanho K=32 e os pardmetros
apresentados na Tabela I, que foram modificados de [11], por
tentativa e erro, para estabilizar melhor a detecgdo de fala, onde
& € um parametro especificado em [11].

TABELA 1. CRITERIO DE ATUALIZACAO DE 0.

§ 9
E>125 0,30
1I0<E& <125 025
100<& <1,10 | 0,15
£ <100 0,10

Além disso, prolongamos os pulsos retangulares (a saida)
do detector de forma a evitar erros proporcionados pela demora
na atualizacdo do limiar, evitando desconsiderar blocos que
contenham atividade de voz, pois € preferivel que o detector
reconheca a existéncia de voz em alguns blocos de siléncio a
desconsiderar blocos que possam conter atividade vocal e
comprometer o desempenho do algoritmo de separacio.

Para as implementacées em sub-bandas foram utilizados
bancos de filtros modulados por cosseno com M=2 e 4 bandas,
implementados através de filtros protétipos PR com N,=16M.
Os filtros de separacdo sdo adaptados de forma independente
em cada sub-banda, possibilitando trabalhar com FD;
diferentes em bandas distintas, reduzindo o aliasing causado
pela atenuacdo finita dos filtros de andlise e sintese e
almejando um compromisso entre desempenho e custo
computacional. Com esse objetivo, simulamos versdes
mescladas para M=4 (M4), sendo a primeira banda (By) e a
quarta banda (B3) implementadas com FD,,;=2,¢ a segunda e
terceira banda, respectivamente as bandas, B; e B,, realizadas
com FD; ,,=1; e para M=2 (M2), onde a primeira banda (B,) é
implementada com FD,=1 e a segunda banda (B;) com FD;=2.
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Na avaliacdo do desempenho das diversas configuracdes
apresentadas  utilizam-se as métricas: Relacdo Fonte-
Interferéncia (SIR, do inglés Source-to-Interference Ratio),
Relacdo Fonte-Artefato (SAR, do inglés Source-to-Artifact-
Ratio) e Relacdo Fonte-Distor¢cdo (SDR, do inglés Source-to-
Distortion-Ratio), calculadas como descrito em [15],
considerando em todos os casos os valores médios entre as
métricas das duas estimativas.

As Figuras 2 e 3 apresentam a evolugdo da SIR média para
M=1, 2 e 4, FD;=[M /2], tempo de reverberagio de 25 ms,
misturas sem trechos de siléncio e com trechos de siléncio,
sem uso do detector (SD) e com uso detector (CD).
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Fig. 2. Evolugdo da SIR média para M=1,2 e 4, FDy= [M/Z], tempo de
reverberacio de 25 ms e misturas sem trechos de siléncio, sendo SD em linha
tracejada azul e CD em vermelho.

30

251

N
S

SIR Médio (dB)
a

0 L L L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Numero de lteragdes

Fig. 3. Evolucdo da SIR média para M=1,2 e 4, FDi= [M/Z] , tempo de
reverberagdo de 25 ms e misturas com trechos de siléncio, sendo SD em linha
tracejada azul e CD em vermelho.

A evolugdo da SIR média para M=1, 2 e 4, FD;=[M /2],
com tempo de reverberacdo de 100 ms, para misturas sem
trechos de siléncio e com trechos de siléncio, sem uso do
detector (SD) e com uso detector (CD), por questdes de
similaridade com as figuras 2 e 3 foram omitidas neste artigo.

TABELA III. RESULTADOS MEDIOS FINAIS DA SIR, SAR E SDR, PARA
DIFERENTES VALORES DE FDy, Tss=25 ms E MISTURAS COM TRECHOS DE
SILENCIO.

SIR SAR SDR
M | FDy
SD CD SD CD SD CD

1 1 19,16 | 19,06 | 4541 | 4542 | 19,14 | 19,05
2 1 2598 | 2599 | 51,24 | 50,89 | 25,87 | 25,87
2 2 2222 | 2223 | 31,62 | 31,62 | 21,69 | 21,69
2 | M2 | 23,18 | 23,18 | 24,95 | 2495 | 20,69 | 20,68
4 1 2926 | 2927 | 5340 | 5341 | 29,05 | 29,05
4 2 2481 | 24,83 | 33,60 | 33,53 | 24,10 | 24,11
4 | M4 | 28,57 | 28,59 | 53,28 | 53,35 | 28,39 | 28,40

TABELA IV. RESULTADOS MEDIOS FINAIS DA SIR, SAR E SDR, PARA
DIFERENTES VALORES DE FDy, T5p=100 ms E MISTURAS SEM TRECHOS DE

SILENCIO.
SIR SAR SDR
M | FDy
SD CD SD CD SD CD
1 1 14,65 | 14,65 | 24,67 | 24,67 | 1422 | 1422
2 1 1521 | 1521 | 24,60 | 24,60 | 14,72 | 14,72
2 2 1447 | 1447 | 24,16 | 24,16 | 1396 | 13,96
2 | M2 | 14,69 | 14,69 | 20,50 | 20,50 | 13,54 | 13,54
4 1548 | 1548 | 2446 | 2446 | 1495 | 1495
4 2 14,78 | 14,78 | 24,10 | 24,10 | 1427 | 14,27
4 | M4 | 1540 | 1540 | 2448 | 2448 | 1488 | 14,88
TABELA V.  RESULTADOS MEDIOS FINAIS DA SIR, SAR E SDR, PARA
DIFERENTES VALORES DE F Dy, T5y=100 ms E MISTURAS COM TRECHOS DE
SILENCIO.
SIR SAR SDR
M | FD;
SD CD SD CD SD CD

1 1 15,58 | 15,56 | 2590 | 25,81 | 15,12 | 15,09
2 1 1641 | 1642 | 25,66 | 25,69 | 15,85 | 15,84
2 2 15,67 | 15,67 | 24,82 | 24,82 | 15,12 | 15,12
2 | M2 | 16,19 | 16,19 | 22,07 | 22,07 | 15,12 | 15,12
4 17,16 | 1721 | 25,71 | 25,73 | 16,53 | 16,57
4 2 16,44 | 16,51 | 2520 | 25,09 | 15,84 | 15,89
4 | M4 | 17,10 | 17,14 | 25,68 | 25,70 | 1647 | 16,51

TABELA 1I. RESULTADOS MEDIOS FINAIS DA SIR, SAR E SDR, PARA
DIFERENTES VALORES DE FDy, T5)=25 ms E MISTURAS SEM TRECHOS DE
SILENCIO.

SIR SAR SDR
M | FD;
SD CD SD CD SD CD

1 1 20,00 | 20,00 | 74,60 | 74,60 | 20,00 | 20,00
2 1 23,80 | 23,80 | 70,72 | 70,72 | 23,80 | 23,80
2 2 2146 | 21,46 | 3496 | 3496 | 20,01 | 20,01
2 | M2 | 22,12 | 22,12 | 24,85 | 24,85 | 19,33 | 19,33
4 1 28,33 | 28,33 | 73,87 | 73,87 | 28,33 | 28,33
4 2 2459 | 24,59 | 31,38 | 31,38 | 23,70 | 23,70
4 | M4 | 26,73 | 26,73 | 72,78 | 72,718 | 26,73 | 26,73

As Tabelas II e III mostram os resultados médios finais da
SIR, SAR e SDR, para diferentes valores de FD, e T5=25 ms,
e as Tabelas IV e V apresentam os resultados das métricas para
diferentes valores de FD; e T5=100 ms.

Os resultados apresentados nas Figuras 2 e 3 (bem como os
resultados omitidos para T5=100ms) indicam que estruturas
em sub-bandas apresentam desempenho significantemente
superior a estrutura em banda cheia. Aumentando os FD; na
implementacdo em sub-bandas, a BSS € realizada em taxas de
amostragem menores que a taxa em banda cheia, reduzindo a
complexidade computacional envolvida (ver Eq. (8)), porém
aumentando o aliasing entre os canais. Observando as Tabelas
II, I, IV e V, verifica-se que a elevacdo dos FD, promove
queda nas métricas das estruturas em sub-bandas em relagdo
aos casos sem decimagdo (FD;=1), mas mantendo ainda um
desempenho superior aos resultados em banda cheia. Uma
op¢do interessante € usar diferentes FD, nas diferentes sub-
bandas, de modo a prover um bom compromisso entre
complexidade e desempenho.

As Tabelas VI e VII indicam o nimero de blocos utilizados
pelo algoritmo de separacdo e o NMI, a cada iteracdo, para as
simulagdes apresentadas. A andlise destes resultados indica que
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a etapa de deteccdo de voz, no caso de BSS em sub-bandas,
promove importante redu¢do do nimero de blocos utilizado
pelo algoritmo de separacdo a cada iterag@o, principalmente
nas bandas de frequéncia mais altas, na presenga de trechos de
siléncio nas misturas, acarretando redu¢do do custo
computacional envolvido.

TABELA VI. NUMERO DE BLOCOS E NUMERO DE MULTIPLICACOES DO
ALGORITMO DE SEPARACAO COM FD,=[M /2] PARA UM MISTURA SEM
TRECHOS DE SILENCIO.

M=1

Te Sem Detector Com Detector
By NMI By NMI
25ms | 621 | 836x10" 621 8.,36x10"
100ms | 621 | 836x10™ 621 8.36x10"
M=2
Sem Detector Com Detector
T By, NMI By B, NMI
25ms | 621 | 1,67x10" 621 621 1,67x10"
100ms | 621 1,67x10" 621 621 1,67x10"
M=4
Sem Detector Com Detector
Teo Bo123 NMI By B, B; B; NMI
25ms | 621 | 2,10x10" | 621 | 621 | 621 | 618 | 2,09x10"
100ms | 621 | 2,10x10" | 621 | 621 | 621 | 618 | 2,09x10"

TABELA VII. NUMERO DE BLOCOS E NUMERO DE MULTIPLICACOES DO
ALGORITMO DE SEPARACAO COM FD,=[M /2] PARA UM MISTURA COM

TRECHOS DE SILENCIO.
M=1
Te Sem Detector
By NMI B, NMI
25ms | 621 | 836x10" 573 7,71x10"
100ms | 621 | 836x10" 577 7,77x10"
M=2
Sem Detector Com Detector
Te By, NMI By B, NMI
25ms | 621 | 1,67x10" 616 501 1,50x10"
100ms | 621 | 1,67x10" 621 508 1,52x10"
M=4
Sem Detector Com Detector
To M, 2. | NMI B | B | B | B NMI
25ms | 621 | 2,10x10"° | 621 596 | 490 | 461 | 1,83x10"
100ms | 621 | 2,10x10" | 621 596 | 492 | 469 | 1,84x10"

Os resultados evidenciam que o emprego de detectores de
voz nido compromete o desempenho do algoritmo de BSS,
mesmo em casos de misturas sem trechos de siléncio,
revelando-se importante, quando lidamos com misturas que
apresentam instantes de siléncio, ndo somente pelo
desempenho ligeiramente superior, mas principalmente pela
reducdo da complexidade computacional quando empregamos
estruturas em sub-bandas.

V. CONCLUSOES

Neste artigo, a detec¢do de voz como uma etapa de pré-
processamento na tarefa de separagdo cega de fontes no
dominio do tempo foi investigada. Foram utilizadas misturas
convolutivas com presenga e com auséncia de trechos de
siléncio, para diferentes condicdes de reverberagcdo. Para
verificacdo da qualidade das estimativas foram usadas a SIR,
SAR e SDR. Simulagdes computacionais foram realizadas
envolvendo sinais de fala, mostrando o desempenho superior
das estruturas em sub-bandas em relagdo a banda cheia,
considerando diferentes fatores de decimag@o. A utilizagcdo dos
detectores de voz mostrou-se bastante interessante porque o

algoritmo de separacdo teve um desempenho similar nos casos
de misturas sem trechos de siléncio e ligeiramente superior
quando as misturas continham trechos de siléncio; e para os
casos de misturas com auséncia de fala promoveu significante
reducdo do numero de blocos utilizado a cada iteracdo e
consequentemente redu¢do da complexidade computacional
envolvida, principalmente nas bandas mais altas das
implementacdes em sub-bandas, onde a concentracdo de
energia do sinal de voz € menor.
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